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MODEL EXTENDED COX UNTUK MENGATASI 
NONPROPORTIONAL HAZARD 





Salah satu metode semiparametrik yang digunakan untuk menganalisis data survival adalah regresi 
Cox Proportional Hazard (PH). Penggunaan regresi Cox ini harus memenuhi asumsi PH, apabila 
asumsi ini tidak terpenuhi dalam memodelkan regresi cox, maka komponen linear yang membentuk 
model dalam berbagai waktu tidak sesuai. Hal ini mengakibatkan pemodelan regresi cox tidak tepat 
dan disebut nonproportional hazard. Salah satu cara yang dapat digunakan untuk mengatasi hal 
tersebut adalah model regresi Extended Cox. Model regresi Extended Cox adalah modifikasi dari model 
regresi Cox PH yang mengandung variabel terikat oleh waktu. Model ini digunakan dengan mengalikan 
covariate yang tidak memenuhi asumsi PH dengan fungsi waktu. Adapun fungsi waktu yang digunakan 
dalam model Extended Cox adalah g1(t)=t, g2(t)=log t dan g3(t) adalah fungsi heaviside. Oleh karena 
itu, tujuan penelitian ini adalah mengetahui fungsi waktu yang dapat mengatasi nonproportional 
hazard pada data Criminal Recidivsm. Data Criminal recidivsm merupakan data survival 432 mantan 
narapidana untuk tidak melakukan kriminalitas dan ditangkap kembali. Adapun variabel yang diduga 
dapat mempengaruhi hal tersebut yaitu bantuan dana pasca bebas (X1), usia (X2), suku (X3), 
pengalaman bekerja (X4), status pernikahan (X5), bebas bersyarat (X6), tingkat pendidikan: kelas 7-9 
(X7), kelas 10-11 (X8), kelas 12 (X9), perguruan tinggi (X10) dan banyaknya hukuman yang diterima 
(X11). Berdasarkan model regresi terbaik diperoleh variabel yang signifikan yaitu X1, X2, X5 dan X11. 
Selanjutnya dilakukan pengujian asumsi PH dan diperoleh bahwa variabel X2 tidak memenuhi asumsi. 
Dan dari hasil penelitian diperoleh bahwa model regresi Extended Cox dengan fungsi heaviside dapat 
mengatasi nonproportional hazard pada data Criminal Residivism. 
Kata kunci: Fungsi heaviside, Proportional hazard, survival, Criminal Recidivism 
 
PENDAHULUAN 
     Analisis survival atau analisis data ketahanan hidup adalah suatu metode statistik untuk 
menganalisis data dengan variabel terikat yang diperhatikan berupa waktu sampai terjadinya suatu 
kejadian (event) dan variabel-variabel lain yang diduga mempengaruhi waktu survival [1]. Salah satu 
tujuan analisis survival adalah mengetahui hubungan antara waktu survival dengan variabel prediktor 
(covariate) yang terukur pada saat penelitian. Hubungan tersebut dapat dimodelkan dengan model 
regresi Cox Proportional Hazard (PH) yang mempunyai variabel terikat berupa waktu survival  dan 
variabel bebas berupa variabel yang diduga berpengaruh terhadap waktu survival.  
     Regresi Cox PH merupakan salah satu metode semiparametrik yang digunakan untuk 
menganalisis data survival. Regresi Cox ini popular dan sering digunakan, karena bentuk fungsional 
baseline hazard tidak diketahui, tetapi model regresi Cox ini tetap dapat memberikan informasi yang 
berguna, berupa hazard ratio (HR) yang tidak bergantung pada baseline hazard. Regresi Cox bersifat 
semiparametrik karena tidak ada asumsi yang mendasari distribusi peluang waktu survival [2]. 
Asumsi yang dibutuhkan hanya PH yaitu bahwa fungsi hazard suatu individu terhadap fungsi hazard  
individu yang lain adalah proporsional [3]. Apabila asumsi PH tidak terpenuhi dalam memodelkan 
regresi Cox, berarti komponen linear yang membentuk model dalam berbagai waktu tidak sesuai 
akibatnya pemodelan regresi Cox tidak tepat [1]. Oleh karena itu, jika asumsi ini tidak terpenuhi 
berarti komponen linear dari model peubah-peubah tergantung waktu dan dikatakan nonproportional 
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hazard [4]. Salah satu cara mengatasi nonproportional hazard digunakan model extended Cox. 
Model ini merupakan perluasan dari model Cox PH, yaity perkalian dari variabel bebas yang tidak 
memenuhi asumsi PH dengan fungsi waktu. Fungsi waktu yang dapat digunakan antara lain, 
( ) ( ), logg t t g t t= =  dan fungsi Heaviside. 
     Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi variabel yang tidak memenuhi asumsi PH pada model 
Cox PH dengan menggunakan model Extended Cox. Penaksiran parameter pada model ini 
menggunakan metode Partial Likelihood. 
ANALISIS SURVIVAL 
     Adapun yang menjadi dasar teori analisis survival antara lain adalah mengenai probability density 
function dan cumulative density function, fungsi survival dan fungsi hazard, serta data tersensor. 
1. Probability density function (pdf) dan cumulatif density function (cdf) 
Apabila T merupakan variabel random kontinu yang didefinisikan sebagai waktu survival dan 
misalkan ( )f t merupakan probability density function (pdf), maka [5]: 




𝑑𝑡 = 1 




Sehingga diberikan F(t) merupakan cdf dari persamaan tersebut: 
𝐹(𝑡) = 𝑃(𝑇 ≤ 𝑡) = ∫ 𝑓(𝑢)𝑑𝑢
𝑡
0
     (1) 
2.  Fungsi Survival 
Variabel T adalah variabel random non-negatif yang mewakili waktu daya tahan suatu individu, 
dan t menyatakan beberapa nilai tertentu yang diperhatikan untuk variabel random T, dan S(t) 
merupakan probabilitas waktu survival lebih besar dari t, maka fungsi survival  dapat dinyatakan 
sebagai berikut[5]: 
𝑆(𝑡) = 1 − (𝑃 ≤ 𝑡) = 1 − 𝐹(𝑡)     (2) 
Fungsi survival juga dapat dinyatakan sebagai integral dari probability density function f(t), yaitu: 
𝑆(𝑡) = 𝑃(𝑇 > 𝑡) = ∫ 𝑓(𝑡)𝑑𝑡
∞
𝑡
     (3) 
3. Fungsi hazard (Hazard Function) 
Fungsi hazard adalah probabilitas suatu individu mengalami event dalam interval waktu t sampai 
𝑡 + ∆𝑡 dengan syarat ia telah bertahan sampai waktu tersebut. Fungsi  hazard yang dinotasikan ℎ(𝑡) 
fungsi yang menunjukan rata-rata kegagalan saat waktu t, jika diketahui memiliki rata-rata waktu 
kegagalan pada interval  𝑡, ∆𝑡 dinyatakan dengan fungsi hazard berikut [5]: 
ℎ(𝑡) = lim
∆𝑡→0
𝑃(𝑡 ≤ 𝑇 ≤ 𝑡|𝑇 ≥ 𝑡)
∆𝑡
    (5) 
4. Data Tersensor 
Data tersensor merupakan data yang tidak dapat diamati secara utuh karena subjek penelitian 
hilang ataupun dengan alasan lain sehingga tidak dapat diambil datanya, atau sampai akhir penelitian 
subjek tersebut belum mengalami kejadian tertentu. Data tersensor menjadi tiga macam yaitu [6]: 
a. Tersensor tipe I 
Dikatakan tersensor tipe I periode penelitian telah ditentukan dan objek penelitian masuk ke dalam 
penelitian pada waktu yang sama. 
b. Tersensor Tipe II 
Pada data tersensor tipe II, individu masuk ke dalam penelitian pada waktu yang sama dan 
penelitian dihentikan bila sejumlah individu telah mengalami kejadian yang telah diharapkan. 
c. Tersensor Tipe III 
Data disebut tersensor tipe III jika individu masuk ke dalam penelitian pada waktu yang berbeda. 
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Dalam analisis survival terdapat 3 jenis penyensoran yaitu [5]: 
1. Sensor kiri (left censoring) 
Sensor kiri merupakan sensor yang dilakukan ketika waktu awal dari subjek pengamatan tidak 
teramati namun kejadian (failure time) secara penuh dapat diamati sebelum penelitian berakhir.  
2. Sensor Kanan (right censoring) 
Sensor kanan terjadi ketika subjek yang masuk dalam observasi dapat diamati secara penuh 
namun hingga akhir penelitian belum mengalami kejadian. 
3. Sensor interval (interval  censoring) 
Sensor interval adalah sesor yang waktu survival  berada dalam suatu selang tertentu. 
Model Regresi Cox Proportional Hazard 
     Salah satu tujuan analisis survival adalah untuk mengetahui hubungan antara waktu kejadian (time 
to failure) dan kovariat yang terukur pada saat dilakukan penelitian. Distribusi data yang tidak 
diketahui mengakibatkan metode parametrik tidak dapat digunakan dalam menganalisis data, 
sehingga metode analisis survival yang semiparametrik merupakan metode yang tepat. Model regresi 
semiparametrik yang sering digunakan adalah model regresi Cox Propotional Hazard (PH). 
     Misalkan terdapat p variabel prediktor (kovariat) 𝑿 = (𝑋𝟏, 𝑋𝟐, ⋯ , 𝑋𝒑) dan nilai-nilai kovariat 
yang dinyatakan dalam bentuk vektor  dimana 𝒙 = (𝑥𝟏, 𝑥𝟐, ⋯ , 𝑥𝒑)maka model regresi Cox PH 
umum adalah sebagai berikut [4]: 
ℎ(𝑡, 𝑿) = ℎ0(𝑡)exp(𝛽𝑖1𝑋𝑖1 + 𝛽𝑖2𝑋𝑖2 + ⋯ + 𝛽𝑖𝑝𝑋𝑖𝑝)   (6) 
Karena persamaan (1) bukanlah model parametrik, fungsi baseline hazard ℎ0(𝑡) tidak dapat                                                                                                                                      
6ditentukan, sehingga hazard rate dari masing-masing objek tidak dapat diketahui. Walaupun 
demikian, salah satu pengukuran yang bisa memberikan informasi dalam model regresi Cox PH 
adalah Hazard Ratio (HR) yang tidak bergantung pada ℎ0(𝑡). HR diperoleh dengan membandingkan 













= exp (𝛽𝑖(∑ 𝑋𝑖
∗ − 𝑋𝑖
𝑝
𝑖=𝑝 ))     (7) 
dengan ℎ𝐴(𝑡, 𝑋
∗) : hazard rate untuk individu A 
ℎ𝐵(𝑡, 𝑋)  : hazard rate untuk individu B 
Model regresi Cox PH mengasumsikan bahwa hazard ratio bernilai konstan yaitu nilai HR tidak 
bergantung pada waktu. Sehingga menunjukan perbandingan hazard kedua objek tetap sepanjang 
waktu. Hal ini disebut dengan asumsi PH. 
Namun dalam beberapa kasus, asumsi tersebut tidak terpenuhi. Pelanggaran terhadap asumsi 
disebabkan kovariat yang bernilai bergantung terhadap waktu. HR dari suatu kovariat berbeda pada 
waktu yang berbeda sehingga HR dipengaruhi oleh waktu. Pada kondisi ini, maka asumsi PH tidak 
terpenuhi. Jika asumsi PH tidak terpenuhi, maka model regresi Cox PH tidak tepat digunakan untuk 
pengaruh dari kovariat tersebut. 
Uji Asumsi Proportional Hazard (PH) 
Terdapat  beberapa pendekatan umum untuk pengecekan asumsi PH, yaitu dengan pendekatan 
grafik dan pendekatan uji Goodness of Fit (GoF). Pendekatan dengan grafik yaitu menggunakan 
kurva “log-log” survival dan membandingkan kurva survival observasi dengan ekspektasi (observed 
versus expected) [1]. 
Pada penelitian ini digunakan uji GoF untuk menguji asumsi PH pada model regresi Cox PH. 
Pendekatan GoF untuk pengecekan asumsi PH adalah menguji korelasi antara Schoenfeld residual 
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dengan rank survival time untuk masing-masing kovariat [6]. Pengujian asumsi PH terpenuhi untuk 
suatu kovariat jika Schoenfeld residual untuk kovariat tersebut tidak berkorelasi dengan waktu. 
     Uji asumsi PH dalam penelitian ini dilakukan dengan menggunakan software R. Hasil yang 
diperoleh terdiri dari uji statistik dan p-value  untuk uji asumsi PH dari masing-masing kovariat. Uji 









     (8) 
dengan : 
kg adalah variabel transformasi waktu, ?̅? merupakan Rata-rata dari kg .  Sedangkan 𝑠𝑘𝑗
∗  adalah 
Scaled Schoedfeld residual kejadian ke-k dan kovariat ke-j, d merupakan Jumlah kematian event dan 
𝐼𝑗𝑗 menunjukan Diagonal matriks varians dari model regresi Cox. 
MODEL EXTENDED COX 
Dalam model regresi cox ada variabel yang melibatkan waktu t. Variabel ini disebut variabel time-
dependent (bergantung waktu). Variabel time-dependent didefinisikan sebagai variabel yang 
mempunyai nilai berubah sepanjang waktu (t). Jika ada variabel time-dependent dalam model, model 
regresi Cox dapat digunakan model regresi Extended Cox. Dalam model ini, model regresi Cox 
diperluas dengan model yang mengandung kovariat time-dependent. Jika 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑝 adalah 
kovariat time-independent yang memenuhi asumsi proportional hazard, 𝑥𝑝1+1, 𝑥𝑝2+, … , 𝑥𝑝 adalah 
kovariat time-independent yang tidak memenuhi asumsi proportional hazard dan 
𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), … , 𝑥𝑝(𝑡) adalah kovariat time-dependent maka model regresi Extended Cox 
didefinisikan sebagai berikut: 
  ℎ(𝑡, 𝑿(𝑡)) = ℎ0(𝑡)𝑒𝑥𝑝[∑ 𝛽𝑎𝑋𝑎
𝑝
𝑎=1 + ∑ 𝛿𝑏𝑋𝑏𝑔𝑏(𝑡)
𝑝2
𝑏=1 ]         (9) 
Dimana 𝛽 dan 𝛿 adalah vector koefisien dari kovariat, 𝑝1 adalah jumlah kovariat yang memenuhi 
asumsi PH dan 𝑝2 adalah jumlah kovariat yang tidak memenuhi asumsi PH. Beberapa fungsi waktu 
yang digunakan diantaranya adalah 𝑔1(𝑡) = 𝑡, 𝑔2(𝑡) = log 𝑡, dan 𝑔3(𝑡) adalah fungsi Heaviside.                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                        
Maximum Partial Likelihood Estimator (MPLE) 
Estimasi parameter pada model Extended Cox ini menggunakan metode Maximum Partial 
Likelihood Estimator (MPLE). Partial Likelihood merupakan metode yang digunakan untuk 
mengestimasi 𝛽 dengan menghilangkan parameter ℎ0(𝑡) dari persamaan yang diestimasi. Hal ini 
dikarenakan apabila ℎ0(𝑡) tidak sepenuhnya terspesifikasi, maka metode full likelihood tidak dapat 
digunakan untuk mengestimasi 𝛽. 
Pendugaan parameter dengan MPLE adalah nilai Ketika fungsi partial likelihood maksimum. 
Pembentukan fungsi partial likelihood dalam model extended cox berdasarkan urutan event yang 
teramati. Setelah diurutkan, dibentuk likelihood dari masing-masing individu yang diamati. 
Dimisalkan 𝑋𝑗(𝑡) adalah vektor kovariat atau faktor resiko dari individu ke-j pada waktu ke t. Waktu 
kejadian diurutkan 𝑡(1) < 𝑡(2) < ⋯ < 𝑡(𝑘) dan 𝑋(𝑖)𝑘 merupakan kovariat ke-k yang dihubungkan 
dengan individu yang mengalami kejadian ketika 𝑡(𝑖).  
Himpunan individu-individu yang masih memiliki resiko untuk mengalami event sampai waktu 
𝑡𝑗 yang disebut dengan himpunan resiko, dan dinotasikan dengan 𝑅(𝑡(𝑗)). Himpunan 𝑅(𝑡(𝑗)) terdiri 
dari semua individu yang memiliki waktu survival (𝑡(𝑖)) paling sedikit. Sehingga terbentuklah 
peluang kegagalan dari individu yang mengalami kejadian ketika 𝑡(𝑖) dengan kovariat 𝑋𝑖 dan 
diketahui satu individu dari  𝑅(𝑡(𝑗)).  yang gagal pada saat𝑡(𝑖), seperti pada Persamaan (11). 
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       (10) 
     Partial likelihood dibentuk dengan mengalikan antara semua peluang bersyarat pada Persamaan 










𝑖=1     (11) 
Dengan menyelesaikan persamaan 
𝜕𝑙𝑛(𝛽)
𝜕𝛽
= 0 yang diiterasikan dengan menggunakan prosedur 
Newton Raphson. 
STUDI KASUS
      Pada penelitian ini digunakan data Criminal Recidivism yang diteliti oleh Peter H. Rossi pada 
tahun 1976 di Texas, Amerika Serikat. Data tersebut merupakan data 432 mantan narapidana yang 
dibebaskan dari penjara yang kemudian diteliti selama 52 minggu, dimana setengah dari mantan 
narapidana menerima bantuan dana pasca bebas dari penjara yang disebut TARP (Tradisional Aid 
Research Project). Pemberian dana pasca kebebasan bermaksud mengurangi tingkat kriminalitas 
mantan narapidana yang dapat mengakibatkan narapidana dipenjara Kembali. Adapun Variabel 
dependent pada data ini adalah waktu kembali ditangkapnya mantan narapidana dan status 
narapidana setelah dibebaskan yang berupa variabel kategorik. Sedangkan variabel independent 
terdiri jadi 6 variabel kategorik yaitu bantuan dana, ras, pengalaman bekerja, status pernikahan, 
banyaknya hukuman, serta tingkat pendidikan. dan pada variabel independent juga terdapat 1 
variabel kontinu yaitu usia.  
Tabel 1 Model Regresi Cox data Criminal Residivism 
Variabel Coef Exp (coef) Se(coef) 
X1 -0,403 0,669 0,193 
X2 -0,051 0,950 0,022 
X3 -0,362 0,697 0,312 
X4 -0,120 0,887 0,213 
X5 0,424 1,527 0,382 
X6 -0,098 0,906 0,196 
X7 0,079 1,083 0,029 
X8 0,593 1,810 0,520 
X9 0,328 1,389 0,544 
X10 -0,121 0,886 0,675 
X11 -0,407 0,666 1,123 
Berdasarkan tabel 1 maka bentuk umum dari cox PH dari data tersebut adalah sebagai berikut. 
ℎ(𝑡, 𝑿) = ℎ0(𝑡)exp[−0,403𝑋1 − 0,051𝑋2 − 0,362𝑋3 − 0,120𝑋4 + 0,424𝑋5 − 0,098𝑋6 +
0,079𝑋7 + 0,593𝑋8 + 0,593𝑋9 − 0,121𝑋10 − 0,407𝑋11]            (12) 
     Selanjutnya, variabel-variabel diseleksi menggunakan metode backward. Selekasi variabel 
dilakukan dengan ukuran kriteria AIC. Adapun model terbaik yang diperoleh yaitu model dengan 
variabel bantuan dana, usia status pernikahan dan banyaknya hukuman yang diterima. 
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Tabel 2 Model Regresi Cox Terbaik 
Variabel Coef Exp(Coef) Se(Coef) z P-Value 
X1 -0,360 0,698 0,190 -1,891 0,059 
X2 -0,060 0,941 0,021 -2,897 0,004 
X5 0,533 1,704 0,373 1,430 0,153 
X11 0,098 1,102 0,027 3,583 0,000 
Berdasarkan Tabel 2 diperoleh model Cox terbaik pada data Criminal Recidivism adalah sebagai 
berikut:  
ℎ(𝑡, 𝑿) = ℎ0(𝑡)exp[−0,0360 𝑋1 − 0,060 𝑋2  + 0,533 𝑋5 + 0,098 𝑋11]  (13) 
     Setelah model Cox terbaik didapat, dilakukan pengujian asumsi PH dari Persamaan 13 
menggunakan uji Goodness of Fit (GoF). 
Tabel 3 Uji Asumsi Proportional Hazard dengan Gof 
Variabel Chisq P-Value 
X1 0,0655 0,798 
X2 6,0752 0,014* 
X5 0,9845 0,321 
X11 0,4815 0,488 
     Berdasarkan Tabel 3 terlihat nilai P-value variabel Age kurang dari 5%, sehingga dapat 
disimpulkan variabel tersebut tidak memenuhi asumsi PH yang selajutnya diatasi dengan model 
Extended Cox. 
Dalam model regresi cox ada variabel yang melibatkan waktu t, variabel ini disebut dengan 
variabel time-dependent (bergantung waktu). Variabel time-dependent didefinisikan sebagai variabel 
yang mempunyai nilai berubah sepanjang waktu (t). Apabila dalam model regresi cox variabel 
tersebut tidak memenuhi asumsi PH maka harus diatasi dengan menggunakan model regresi extended 
cox. 
1. Model regresi Extended Cox jika fungsi yang digunakan yaitu 𝒈𝟏(𝒕) = 𝒕 
Estimasi parameter model regresi extended cox dengan 𝑔1(𝑡) = 𝑡 adalah dengan mengkalikan 
variabel 𝑋2 dengan fungsi t seperti yang terlihat pada Tabel 4. 
Tabel 4 Model Regresi Extended Cox dengan fungsi 𝑔1(𝑡) = 𝑡 
 Koefisien Exp(𝜷𝒋) SE Z p.value 
𝑿𝟏 -0,107 0,898 0,216 -0,502 0,616 
𝑿𝟐 0,421 1,523 0,038 11,116 2 × 10
−16 
𝑿𝟓 -0,712 0,491 0,387 -1,838 0.066 
𝑿𝟏𝟏 0,051 1,053 0,029 1,746 0,081 
𝑿𝟐. 𝒈𝟏(𝒕) -0,021 0,972 0,001 -14,124 2 × 10
−16 
Berdasarkan Tabel 4 diperoleh persamaan model regresi Extended Cox dengan 𝑔1(𝑡) = 𝑡, sebagai 
berikut: 
ℎ(𝑡, 𝑿(𝑡)) = ℎ0(𝑡)exp[−0,107𝑋1 + 0,421𝑋2 − 0,712𝑋5 + 0,051𝑋11 − 0,021𝑋2. 𝑔1(𝑡)]  
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Dari model yang didapat, dilakukan kembali pengujian asumsi PH seperti yang terlihat pada Tabel 
5. 
Tabel 5 Uji Asumsi PH model regresi Extended Cox dengan Fungsi 𝑔1(𝑡) = 𝑡 
 Chisq p.value 
𝑿𝟏 0,987 0,321 
𝑿𝟐 316,781 2 × 10
−16∗ 
𝑿𝟓 0,826 0,364 
𝑿𝟏𝟏 2,906 0,088 
𝑿𝟐. 𝒈𝟏(𝒕) 93,194 2 × 10
−16* 
Berdasarkan Tabel 5 dapat terlihat jika nilai p.value model Extended Cox dengan fungsi waktu 
𝑔1(𝑡) = 𝑡kurang dari 5%, maka H0 ditolak dan dapat disimpulkan jika model regresi Extended Cox 
dengan fungsi waktu 𝑔(𝑡) = 𝑡 belum dapat mengatasi nonpropotinal hazard untuk kasus Criminal 
Residivism. 
2. Model regresi Extended Cox jika fungsi yang digunakan yaitu 𝒈𝟐(𝒕) = 𝒍𝒐𝒈 𝒕 
     Estimasi parameter model extended cox dengan 𝑔2(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔 𝑡 adalah mengkalikan variabel X2 
dengan log t seperti yang telihat pada Tabel 6 
Tabel 6 Model Regresi Extended Cox dengan 𝑔2(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔 𝑡  
 Koefisien Exp(𝜷𝒋) SE Z p.value 
𝑿𝟏 -0,262 0,770 0,212 -1,233 0,218 
𝑿𝟐 1,323 3,755 0,105 12,582 2 × 10
−16 
𝑿𝟓 -0,654 0,520 0,383 -1,707 0,088 
𝑿𝟏𝟏 0,055 1,057 0,029 1,892 0,058 
𝑿𝟐. 𝒈𝟐(𝒕) -0,460 0,631 0,338 -13,575 2 × 10
−16 
Berdasarkan Tabel 6 diperoleh persamaan model regresi Extended Cox dengan 𝑔2(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔 𝑡 , 
sebagai berikut: 
ℎ(𝑡, 𝑋(𝑡)) = ℎ0(𝑡)exp[−0,262𝑋1 + 1,323 − 0,654𝑋5 + 0,055𝑋11 − 0,460𝑋2. 𝑔2(𝑡)] 
Selanjutnya dilakukan pengujian asumsi proportional hazard kembali dan diperoleh hasil yang 
dapat dilihat pada Tabel 7. 
Tabel 7 Uji Asumsi PH model regresi Extended Cox dengan Fungsi  𝑔2(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔 𝑡  
 Chisq p.value 
𝑿𝟏 1,701 0,19 
𝑿𝟐 278,013 2 × 10
−16* 
𝑿𝟓 0,384 0,13 
𝑿𝟏𝟏 2,252 0,088 
𝑿𝟐. 𝒈𝟐(𝒕) 150,883 2 × 10
−16* 
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     Berdasarkan Tabel 7 dapat terlihat jika nilai p.value model Extended Cox dengan fungsi waktu 
𝑔(𝑡) = 𝑡 kurang dari 5%, maka H0 ditolak dan dapat disimpulkan jika model regresi Extended Cox 
dengan fungsi waktu 𝑔2(𝑡) = 𝑙𝑜𝑔 𝑡 belum dapat mengatasi nonpropotinal hazard untuk kasus 
Criminal Residivism. 
3. Model regresi Extended Cox jika 𝒈𝟑(𝒕) adalah fungsi Heaviside 
Dengan fungsi heaviside, nilai dari hazard ratio-nya berubah hanya pada waktu tertentu saja. 
Pada interval waktu tertentu, hazard ratio bernilai konstan, tetapi antar selang waktu, hazard ratio-
nya berbeda. Estimasi parameter model regresi extended cox dengan fungsi heaviside dimulai dengan 
mengamati nilai maksimum dari log partial like likelihood. 
Tabel 8 nilai log partial like likelihood 
 event.times logliks 
[1,] 1 -658.3506 
[2,] 2 -658.9423 
⋮ ⋮ ⋮ 
[22,] 22 -660.0770 
[23,] 23 -658.1294* 
[24,] 24 -660.3202 
⋮ ⋮ ⋮ 
[48,] 50 -660.2573 
[49,] 52 -660.2571 
    Berdasarkan tabel 8 diperoleh maximum log partial like likelihood terjadi pada data ini terjadi pada 
waktu 𝑡 = 23.  Sehingga digunakan fungsi Heaviside sebagai berikut 
𝑔3(𝑡) = {
0 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑡 <  23
1 𝑢𝑛𝑡𝑢𝑘 𝑡 ≥ 23
            (14) 
Berdasarkan Persamaan 14 maka diperoleh bentuk estimasi model regresi extended cox dengan 
menggunakan fungsi heaviside adalah sebagai berikut: 
Tabel 8 Model Regresi Extended Cox dengan 𝑔3(𝑡) adalah Fungsi Heaviside 
 Koefisien Exp(𝜷𝒋) SE Z p.value 
X1 -0,359 0,693 0,190 -1,885 0,059 
X5 0,517 1,677 0,373 1,387 0,165 
X11 0,098 1,103 0,027 3,611 0,000 
X2 . 𝒈𝟑(𝒕𝟏) -0,019 0,981 0,028 -0,668 0,504 
X2 . 𝒈𝟑(𝒕𝟐) -0,095 0,909 0,030 -3,151 0,001 
Dari Tabel 8 diperoleh persamaan model regresi Extended Cox dengan fungsi Heaviside untuk 
besarnya risiko yang dimiliki oleh seorang mantan narapidana untuk kembali melakukan kriminalitas 
adalah sebagai berikut: 
ℎ(𝑡, 𝑿(𝑡)) = ℎ0(𝑡)exp[−0,359𝑋1 + 0,517𝑋5 − 0,098𝑋11 −
0,019𝑋2 . 𝑔3(𝑡1) − 0,095𝑋2. 𝑔3(𝑡2)]            (15) 
Setelah model terbentuk maka dilakukan pengujian asumsi PH kembali untuk melihat apakah 
nonproportional hazard sudah teratasi. 
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Tabel 10 Uji Asumsi PH model regresi Extended Cox 𝑔3(𝑡) adalah Fungsi Heaviside 
 Chisq p.value 
X1 0,014 0,90 
X5 1,429 0,23 
X11 0,794 0,37 
X2 .𝒈(𝒕) 2.913 0,23 
     Dari Tabel 10 diperoleh nilai nilai p.value > 𝛼(0,05) untuk semua variabel. Berdasarkan hal 
tersebut maka H0 diterima. Dengan demikian model regresi Extended Cox dengan menggunakan 
fungsi heaviside dapat mengatasi nonproportional hazard untuk studi kasus criminal residivism. 
Hazard Ratio
      Dari hasil pengujian diketahui bahwa model Extended Cox dengan 𝑔
3
(𝑡) merupakan Fungsi 
Heaviside dapat mengatasi nonproportional hazard pada data criminal recidivism. Dengan demikian, 
dapat diketahui estimasi fungsi survival untuk model tersebut adalah sebagai berikut 
?̂?(𝑡|𝑿(𝑡)) = ?̂?0(𝑡)
exp[−0,359𝑋1+0,517𝑋5−0,098𝑋11−0,019𝑋2 .𝑔3(𝑡1)−0,095𝑋2.𝑔3(𝑡2)] 
      Adapun hazard ratio dari masing-masing variabel yang dapat mempengaruhi seorang mantan 
narapidana untuk kembali melakukan kriminalitas terlihat pada Tabel 11. 
Tabel 11 Nilai Hazard Ratio pada Masing-masing Variabel 
 𝜷 Hazard Ratio 
𝑿𝟏 -0,359 0,698 
𝑿𝟐 0,517 1,677 
𝑿𝟓 0,098 1,103 
𝑿𝟐. 𝒈𝟑(𝒕𝟏) -0,019 0,981 
𝑿𝟐. 𝒈𝟑(𝒕𝟐) -0,095 0,909 
Dari Tabel 4.12 dapat diinterpretasikan beberapa nilai hazard ratio sebagai berikut: 
1. Mantan narapidana yang menerima bantuan dana paska bebas (𝑋1 = 1) memiliki nilai estimasi 
𝛽 = −0,359 bernilai negatif. Hal tersebut berarti mantan narapidana yang menerima bantuan 
dana memiliki resiko ditangkap kembali lebih kecil dibandingkan mantan narapidana yang tidak 
menerima bantuan dana. Hal ini juga dapat dilihat dari hazard ratio yang bernilai 0,693. Nilai 
tersebut menunjukan tingkat kelajuan risiko ditangkap Kembali mantan narapidana penerima 
bantuan dana 0,693 kali lebih kecil dibandingkan yang tidak menerima bantuan dana. 
2. Mantan narapidana yang sudah menikah (𝑋2 = 5) memiliki nilai koefisien 𝛽 = 0,517 bernilai 
positif. Hal ini menunjukan jika mantan narapidana yang sudah menikah memiliki risiko 
ditangkap kembali lebih besar dibandingkan mantan narapidana yang belum menikah. Jika 
dilihat dari hazard ratio maka tingkat kelajuan risiko ditangkap Kembali mantan narapidana 
yang sudah menikah sebesar 1,677 kali. 
3. Variabel banyaknya hukuman (𝑋5) mempunyai nilai koefisien 𝛽 = 0,098 bernilai positif. 
Sehingga semakin bertambahnya jumlah hukuman yang pernah diterima narapidana, maka 
semakin besar risiko penangkapan Kembali mantan narapidana tersebut. Jika dilihat dari nilai 
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hazard ratio 1,103 dapat disimpulkan setiap bertambahnya jumlah hukuman mantan narapidana 
sebanyak 1 hukuman, maka bertambah juga risiko ditangkapnya kembali mantan narapida 
tersebut sebesar 1,103 kali 
4. Jika dilihat dari usia, mantan narapidana yang dapat bertahan untuk tidak melakukan kriminalitas 
dan ditangkap kembali dalam rentang waktu kurang dari 23 minggu (𝑋2. 𝑔3(𝑡1)) memiliki nilai 
hazard ratio sebesar 0,981 dan nilai estimasi 𝛽 = −0,019. Dengan demikian dapat diketahui 
bahwa semakin tua usia mantan narapida, maka tingkat risiko untuk ditangkap kembali dalam 
waktu kurang dari 23 minggu adalah 0,981 lebih kecil dibandingkan dengan tingkat risiko mantan 
narapidana yang memiliki usia lebih muda. 
5. Sedangkan jika dilihat dalam rentang waktu lebih dari 23 minggu, variabel usia memiliki nilai 
estimasi sebesar 𝛽 = −0,095  dengan hazard ratio sebesar 0,909. Berdasarkan nilai tersebut 
maka diketahui bahwa semakin tua usia mantan narapidana, maka tingkat risiko untuk ditangkap 
kembali dalam rentang waktu lebih dari 23 minggu adalah 0,909 lebih kecil dibandingkan dengan 
mantan narapidana yang memiliki usia lebih muda. 
PENUTUP 
     Berdasarkan hasil penelitian, maka diperoleh kesimpulan bahwa model extended Cox dapat 
digunakan untuk mengatasi nonproportional hazard. Model extended cox dilakukan dengan 
mengalikan variabel yang tidak memenuhi asumsi PH dengan fungsi waktu. Pada data criminal 
recidivism, terdapat 4 variabel yang signifikan mempengaruhi mantan narapidana untuk melakukan 
kriminalitas yaitu, bantuan dana, usia, status pernikahan dan banyaknya hukuman. Dari kempat 
varaibel tersebut, terdapat variabel yang tidak memenuhi asumsi PH yaitu variabel Age. Oleh karena 
itu dibentuk model extended cox dengan fungsi waktu. Pada studi kasus yang digunakan Adapun 
fungsi waktu yang dapat mengatasi PH tersebut adalah fungsi heaviside. Fungsi heaviside dibagi 
menjadi 2 selang waktu dengan melihat nilai log partial likelihood maximum yang terjadi pada waktu 
23 minggu. Setelah dibentuk model extended cox menggunakan fungsi heaviside diperoleh nilai p-
value seluruh variabel lebih dari 5%. Dengan demikian, maka dapat disimpulkan jika model 
Extended Cox dengan fungsi heaviside dapat mengatasi nonproportional hazard pada data criminal 
recidivism. 
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